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摘要  自适应光学（AO）技术是一种能够补偿大气湍流的有效手段，但由于存在系统固有时延，变形镜（DM）上的

补偿波前滞后于实测畸变波前，导致 AO 技术对高时间频率大气湍流的校正效果明显下降。因此，开展大气湍流前

向预测研究对于抵消 AO 系统固有时延、提升系统校正带宽具有重要的研究意义和应用价值。本文提出了一种基

于注意力机制的 AO 波前时空预测网络，该网络同时考虑了大气湍流的时间与空间特征，可通过连续 6 帧先验波前

斜率信息预测未来第 2 帧的波前斜率。在具有两帧延迟的 AO 系统仿真中，所提预测网络使得波前校正残差均方根

（RMS）下降了约 40%，并且在不同的大气湍流强度下均表现出稳定的预测精度，预测残差 RMS 仅为真实畸变波前

RMS 的 5.00%。最后使用 1 km 激光大气传输系统采集的实验数据进行了测试，验证了开环斜率预测网络的有

效性。
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1　引   言

自适应光学（AO）技术已被广泛应用于波前的实

时探测与像差校正［1-4］，然而，实际的 AO 系统由于波前

传感器（SHWS）读出数据延迟和控制计算延迟等，通

常存在至少 2~3 个采样周期的时延［5-7］。因此，目前的

AO 系统本质上并不是一个真正的实时校正系统。当

湍流变化的时间频率大于 AO 系统的闭环带宽时，系

统的固有时延将严重影响其校正性能［8-9］。虽然闭环

带宽可以通过增加探测器的采样频率得以提升，但这

同时带来了弱光条件下难以适应以及系统硬件成本增

大的问题。如果能够根据过去和当前的湍流分布来预

测未来的湍流分布，并将其转化为变形镜（DM）的校

正量，就可以有效抵消 AO 系统的时延误差，在相同的

采样频率下提升系统的校正性能。

目前，AO 系统的预测校正技术已有大量的公开

报道，其中最为经典的迭代预测方法，如递归最小二乘

（RLS）控制算法［10-13］，对系统误差进行最小化处理，具

有计算过程简单、不容易陷入局部最小点的优点，但当

像差的模式阶数较高时无法在短时间内收敛。线性预

测方法，如基于卡尔曼滤波的线性二次高斯（LQG）控

制算法［14-19］，通过大气湍流模型的先验知识来预测波

前像差的变化，具有较好的预测效果，但其依赖于湍流

的线性空间状态和 DM 的动力学分布，这需要非常精

确的校准模型参数。

神经网络类方法因具有较强的非线性拟合能

力、抗干扰鲁棒性和泛化能力，在 AO 预测校正中展

现出了独特优势［20-22］。基于神经网络的预测方法最

早由 Jorgenson 于 1992 年引入 AO 系统［20］，结果显示，

引入预测可将波前校正误差降为原来的 1/7 左右。但

是包括文献［23-26］在内的这些基于多个全连接层构

建的预测模型与线性预测模型类似，只关注了波前的

空间特征，同样难以适应不断变化的大气湍流。2020
年，Liu 等［27］着重考虑了大气湍流在时间域上的非平

稳特性，利用两个基于长短期记忆（LSTM）单元的预

测模型对不同风速和风向下的开环波前进行了性能测

试。但是大气湍流的时空特征是物理耦合的，在预测

过程中不能分离，由某个独立特征建立的网络结构会

导致最终预测结果不准确且不稳定［28］。为此，笔者提

出了一种基于注意力机制的 AO 开环斜率预测网络。

该网络利用空间注意力机制关注每一帧畸变波前中的

相似目标特征，采用残差学习模块消除相邻两帧输入

波前之间的冗余信息，以此来获得时间域上更加精细

的相似结构特征。在具有两帧延迟的 AO 系统仿真

中 ，本 文 所 提 预 测 方 法 使 波 前 校 正 残 差 均 方 根

（RMSe）下降了约 40%，并且在不同的大气湍流强度
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下均表现出稳定的预测精度，预测 RMSe 仅为真实畸

变波前均方根（RMS）的 5.00%。最后，使用 1 km 激光

大气传输系统采集的实验数据进行了测试，验证了开

环斜率预测网络的有效性。

2　基本原理

在传统的无预测 AO 系统中，DM 通过加载历史波

前信息来补偿当前的大气湍流。为进一步提高 AO 系

统的实时校正能力，笔者提出了一种神经网络类方法，

用其进行未来波前斜率的预测。其原理如图 1所示。

首先，AO 系统利用 SHWS 探测大气湍流的波前

像差；然后，深度神经网络通过将历史波前斜率数据作

为输入来预测未来时刻的波前像差，波前控制器将预

测后的波前斜率转换为 DM 控制电压，DM 对时延后

的畸变波前斜率进行实时校正。具体来说，为了适应

绝大多数的两帧延迟系统，根据开环条件下 SHWS 探

测的连续 6 帧历史波前斜率序列预测未来时刻第 2 帧

（即第 8 帧）的未校正波前斜率。

2.1　大气湍流模拟

大气冻结湍流假设是一种被广泛采用的针对大气

湍流的建模方法［29-32］。在仿真中，笔者模拟了一个基

于 Kolmogorov 湍流统计理论［33］的 1 km 近地面激光水

平大气传输观测系统，并根据 HV-57 折射率结构常数

模型模拟了 5 组不同湍流强度的大气湍流训练数据

集，以提高网络的泛化能力。实验测量结果显示实验

系统所在地区全年在同一高度下的折射率结构常数

（C 2
n）的变化一般在 1 个数量级左右。因此，笔者在仿

真中考虑了模拟条件下计算所得 C 2
n 在一个数量级之

内的 5 个取值，即 0.1C 2
n、0.2C 2

n、0.5C 2
n、0.7C 2

n 和 1.0C 2
n，

用其模拟 5 种不同的大气湍流强度，其中每一组数据

中的 r0（r0为大气相干长度）和风速大小分别由 r0-C 2
n 关

系和 Buffton 风速模型计算得出［34］。大气湍流相位屏

经过傅里叶级数方法时间演化生成，每个相位屏均包

含 5 层湍流结构。模拟设置望远镜口径为 1 m，空间采

样数为 256×256，波长为 1064 nm；SHWS 的微透镜阵

列为 16×16，采样频率为 500 Hz。大气湍流模拟的详

细参数如表 1 所示。

不同的D/r0（其中D为望远镜口径，r0 为大气相干

长度）代表不同的湍流强度，选用 5 组不同 D/r0 下各

10000 组大气湍流波前斜率数据对模型进行训练，以

提高网络的泛化能力。在大气模拟中模拟的是波前相

位，但在网络模型训练中选用了在 AO 实际系统中更

易获得且维度较小的波前斜率数据，即每一次的输入

为 SHWS 子孔径阵列中 x、y方向的质心位移，输入的

维度均为 16×16×2×6，输出的维度均为 16×16×2。
图 2 展示了一组笔者通过大气模拟得到的畸变波前、

图 1　基于深度神经网络的 AO 预测与校正模型原理图

Fig. 1　Schematic diagram of forward prediction and correction 
model of AO system based on deep neural network

图 2　大气模拟畸变波前、重构波前以及它们的残余波前。（a）模拟波前；（b）重构波前；（c）残余波前

Fig. 2　Atomspheric simulation distorted wavefront, reconstructed wavefront and their residual wavefront. (a) Simulated wavefront; 
(b) reconstructed wavefront; (c) residual wavefront

表 1　大气湍流模拟参数设置

Table 1　Simulation parameter setting of atmospheric turbulent

Simulation parameter

Atmosphere

Layer number

r0 /m

Wind speed /（m·s-1）

Wind direction

Transmission/receiving 
altitude /m

Transmission distance /m

Value

5

0.152

0.100

0.057

0.047

0.038

5.65

Random ［0°‒360°］

10

1000

通过斜率复原得到的重构波前以及两者的残余波

前，其中重构波前作为后续预测性能测试的真实

波前。

2.2　网络模型设置

笔者提出了一种基于注意力机制和残差学习的预

测网络。该网络首先采用空间注意力机制获得每一帧

畸变波前中相似的目标特征，随后利用残差学习策略

消除相邻两帧输入波前之间的冗余信息，得到精化后

的目标特征。考虑到每帧畸变波前中包含目标特征信

息的程度不同，继续使用通道注意力机制重点关注那

些包含有更多目标特征价值的畸变波前，而不是同等

地对待来自每一帧波前的特征。经过上述处理后，输

出波前斜率预测结果。所提预测网络的结构示意图如

图 3 所示。

网络模型的具体预测步骤如下：

1） 特征提取。首先通过多个卷积层进行下采样，

提取连续输入波前斜率特征，如图 3（a）中输入特征提

取过程所示。其中，激活函数为 PReLU 函数［35］。

2） 获得空间注意力机制权重特征波前。分别通

过两个 1×1 和 3×3 卷积层提取连续畸变波前斜率中

的相似目标特征，赋予每帧波前中每个元素不同的权

重，从而产生一个权重特征波前，然后通过单层 1×1
卷积和归一化指数函数（Softmax 函数）得到空间注意

力图As。As分别与 6 帧连续的畸变波前斜率 fi逐像素

点相乘，即可获得通过空间注意力机制后的权重特征

波前 f is 。
3） 残差学习。 f is 中包含了连续畸变波前中的相

似目标特征，但是随着网络层数的加深，目标函数可能

会出现梯度消失问题，从而使得输出层的网络参数得

不到有效的学习。通过残差学习网络可以有效缓解梯

度消失，提高训练网络的深度，同时可以精化连续两帧

之间的相似特征并消除冗余信息［32］。

4） 获得通道注意力机制权重特征波前。通过通

道注意力机制关注具有更多目标特征的连续波前，赋

予每个通道不同的权重，将精化后的特征波前 F i
s 通过

一个 3×3 卷积层、Softmax 函数和全局均值池化过程

即可获得通道注意力图Ac。

5） 预测结果。将 Ac分别与 F i
s 逐特征相乘即可获

得通过通道注意力机制后的权重特征波前斜率，即预

测值 P 8。

本文网络模型采用 L1 损失函数来最小化真实值

与预测值之间的所有绝对值误差之和，即

L 1 =
∑
i= 1

n

|| y ( i )predict - y ( i )true

n
， （1）

式中：n为所有元素的数量；y ( i )predict 是第 i帧畸变波前

斜率的预测值；y ( i )true 是第 i帧畸变波前斜率的真实

值。L1损失函数值越小，说明预测波前斜率与实际波

图 3　结合注意力机制和残差学习的时空预测网络。（a）预测网络的整体构架；（b）预测网络的详细结构

Fig. 3　Spatial-temporal prediction network combining attention mechanism and residual learning. (a) Overall structure of the forecast 
network; (b) detailed structure of the forecast network
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通过斜率复原得到的重构波前以及两者的残余波

前，其中重构波前作为后续预测性能测试的真实

波前。

2.2　网络模型设置

笔者提出了一种基于注意力机制和残差学习的预

测网络。该网络首先采用空间注意力机制获得每一帧

畸变波前中相似的目标特征，随后利用残差学习策略

消除相邻两帧输入波前之间的冗余信息，得到精化后

的目标特征。考虑到每帧畸变波前中包含目标特征信

息的程度不同，继续使用通道注意力机制重点关注那

些包含有更多目标特征价值的畸变波前，而不是同等

地对待来自每一帧波前的特征。经过上述处理后，输

出波前斜率预测结果。所提预测网络的结构示意图如

图 3 所示。

网络模型的具体预测步骤如下：

1） 特征提取。首先通过多个卷积层进行下采样，

提取连续输入波前斜率特征，如图 3（a）中输入特征提

取过程所示。其中，激活函数为 PReLU 函数［35］。

2） 获得空间注意力机制权重特征波前。分别通

过两个 1×1 和 3×3 卷积层提取连续畸变波前斜率中

的相似目标特征，赋予每帧波前中每个元素不同的权

重，从而产生一个权重特征波前，然后通过单层 1×1
卷积和归一化指数函数（Softmax 函数）得到空间注意

力图As。As分别与 6 帧连续的畸变波前斜率 fi逐像素

点相乘，即可获得通过空间注意力机制后的权重特征

波前 f is 。
3） 残差学习。 f is 中包含了连续畸变波前中的相

似目标特征，但是随着网络层数的加深，目标函数可能

会出现梯度消失问题，从而使得输出层的网络参数得

不到有效的学习。通过残差学习网络可以有效缓解梯

度消失，提高训练网络的深度，同时可以精化连续两帧

之间的相似特征并消除冗余信息［32］。

4） 获得通道注意力机制权重特征波前。通过通

道注意力机制关注具有更多目标特征的连续波前，赋

予每个通道不同的权重，将精化后的特征波前 F i
s 通过

一个 3×3 卷积层、Softmax 函数和全局均值池化过程

即可获得通道注意力图Ac。

5） 预测结果。将 Ac分别与 F i
s 逐特征相乘即可获

得通过通道注意力机制后的权重特征波前斜率，即预

测值 P 8。

本文网络模型采用 L1 损失函数来最小化真实值

与预测值之间的所有绝对值误差之和，即

L 1 =
∑
i= 1

n

|| y ( i )predict - y ( i )true

n
， （1）

式中：n为所有元素的数量；y ( i )predict 是第 i帧畸变波前

斜率的预测值；y ( i )true 是第 i帧畸变波前斜率的真实

值。L1损失函数值越小，说明预测波前斜率与实际波

图 3　结合注意力机制和残差学习的时空预测网络。（a）预测网络的整体构架；（b）预测网络的详细结构

Fig. 3　Spatial-temporal prediction network combining attention mechanism and residual learning. (a) Overall structure of the forecast 
network; (b) detailed structure of the forecast network
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前斜率越相似，那么复原后的预测波前与真实波前的残

差均方根（波前误差的均方根，RMSe）也越小，预测效果

越好。

3　仿真结果分析

通过验证集选取最优预测模型之后，采用两组测

试来验证所提网络的预测能力。在以下所有测试中，

为了对预测模型进行充分验证，选取了 1000 组数据进

行测试，并取其平均值作为仿真结果进行展示。

在第一组测试中，利用从未被网络训练过的不同

D/r0，即不同大气湍流强度下的畸变波前数据集，进行泛

化能力测试，并将其与非预测方法的测试性能进行对比。

第二种测试在D/r0 = 17.54的大气湍流条件下进行，利

用一组相同的测试数据集进行消融实验对比分析。

3.1　泛化能力分析

在第一组测试中，测试集的大气湍流畸变波前数

据虽然不是训练数据集的一部分，从未被网络识别过，

而且与训练数据分布相隔 2000 帧，但每组测试集的风

矢量等参数都与同一大气湍流强度下的训练数据保持

一致。因此，在这种情况下，预测器有望达到其最佳性

能。如表 2 所示：随着D/r0 的值增大，复原后的预测波

前与真值波前的结构相似性（SSIM）逐渐减小，但均稳

定在 0.9300 以上；RMSe 与真值 RMS 的比值稳定在

5.00% 左右。

为了更直观地证明所提出网络的预测能力，进行

了开环校正过程模拟。其中两帧和三帧延迟系统中

的非预测方法是指直接利用历史波前相位补偿当前

波前相位。例如，在两帧延迟系统中，用 t-2 时刻的

波前补偿 t时刻的畸变波前，这也是目前实际 AO 系

统中最常用的补偿方式。本文所提预测方法是指用

预测出的波前直接补偿 t时刻的畸变波前。图 4（a）展

示了本文所提预测方法与非预测方法在两帧延迟系

统中不同 D/r0 下的预测性能对比，可见：随着 D/r0 的

值增大，两种方法的 RMSe 均逐渐增大，但是与非预

测方法相比，本文所提预测方法的性能提升稳定在

40% 左右。图 4（b）展示了不同 D/r0下 SSIM 的对比，

可见，本文所提预测方法预测结果的 SSIM 在 0.938 左

右，而非预测方法预测结果的 SSIM 在 0.890 左右，进

一步证明了本文所提预测方法具有较高的预测精度

和较强的泛化能力。

除此之外，为了证明本文所提预测方法的有效性，

在三帧延迟 AO 系统假设下进行了测试。图 5 所示为

所提方法在 D/r0=17.51 下在 300 帧测试集上的预测

结果。可以看出，尽管三帧延迟系统的预测结果与两

帧延迟系统相比 RMSe 有所增大，但本文所提预测方

法相比非预测方法性能提升了 43% 以上，甚至比两帧

延迟系统的性能提升（40%）更大。这是因为随着系统

延迟时间增加，补偿波前与实际波前的差异变大，本文

表 2　不同D/r0 下平均真值 RMS、平均预测 RMS、平均 RMSe 及 SSIM
Table 2　Average truth RMS, average prediction RMS, average RMSe and SSIM under different D/r0 values

D/r0

6.58

10.00

17.54

21.28

26.32

Truth RMS /λ

0.5091

0.6127

0.6991

0.8648

1.0717

Prediction RMS /λ

0.5101

0.6125

0.7000

0.8659

1.0704

RMSe /λ

0.0253

0.0302

0.0347

0.0433

0.0539

Ratio of RMSe to truth RMS

4.96%

4.93%

4.96%

5.01%

5.03%

SSIM

0.9424

0.9387

0.9389

0.9357

0.9371

图 4　本文所提预测方法与非预测方法在两帧延迟系统中不同D/r0 下的性能对比。（a）RMSe 对比；（b）SSIM 对比

Fig. 4　Comparison of the performance of our proposed prediction method and non-predicted method in two-frame delay system under 
different D/r0 values. (a) RMS wavefront error (RMSe) comparison; (b) SSIM comparison

所提预测方法在三帧延迟系统中反而表现得更好。如

果所提预测网络可以同时预测到未来时刻第 3 帧的波

前，即第 9 帧待校正波前，将会有更好的性能提升。这

将在下一步的工作中实现。

图 6 展示了两帧延迟系统中本文所提预测方法

与非预测方法对 D/r0=17.54 下随机一帧真实畸变波

前的开环校正结果对比。可以看出所提预测方法在

进行补偿后波前残差更小，说明其开环校正效果

更好。

3.2　消融对比实验

在第二组测试中，为了证明所提预测网络模型中

两个模块存在的有效性和必要性，进行了一组消融对

比实验。其中消融实验分别使用的是只基于注意力机

制模块的网络模型以及只基于残差学习模块的网络模

型，可以理解为这两个网络模型分别是只重点关注空

间特征和只关注时间特征的神经网络模型。为了保证

测试结果的准确性，利用与之前训练本文所提预测网

络模型完全一致的数据集对这两个网络模型进行同等

训练。

图 7 表明，在两帧延迟系统中，与非预测方法相

比，另外三种预测网络均有更小的 RMSe 和更高的

SSIM，说明神经网络模型具有明显的补偿效果。基于

注意力机制的预测网络、基于残差学习的预测网络和

非预测方法所得结果的 SSIM 分别稳定在 0.910、0.905
和 0.890，而所提预测网格所得结果的 SSIM 为 0.938左

右。与非预测方法相比，基于注意力机制和残差学习

的预测网络所得结果的 RMSe分别减小了 29% 左右和

16% 左右，而所提网络的 RMSe 减小了 40% 以上。上

述对比结果证明了在同时考虑大气湍流时空耦合特性

的前提下，所提预测网络中的两个模块（注意力机制模

块和残差学习模块）均有存在的有效性和必要性。

图 5　本文所提预测方法在两帧和三帧延迟系统下的预测性能

Fig. 5　Prediction performance of our proposed prediction 
method under two-frame and three-frame delay systems

图 6　两帧延迟系统中不同方法对随机一帧真实畸变波前的开环校正结果对比。（a）真实波前、非预测波前以及它们的残差波前；

（b）真实波前、预测波前以及它们的残差波前

Fig. 6　Comparison of open-loop correction results of different methods for real distorted wavefront of a random frame in two-frame 
delay system. (a) True wavefront, non-predicted wavefront and their residual wavefront; (b) true wavefront, predicted wavefront 

and their residual wavefront
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型，可以理解为这两个网络模型分别是只重点关注空

间特征和只关注时间特征的神经网络模型。为了保证

测试结果的准确性，利用与之前训练本文所提预测网

络模型完全一致的数据集对这两个网络模型进行同等

训练。

图 7 表明，在两帧延迟系统中，与非预测方法相

比，另外三种预测网络均有更小的 RMSe 和更高的

SSIM，说明神经网络模型具有明显的补偿效果。基于

注意力机制的预测网络、基于残差学习的预测网络和

非预测方法所得结果的 SSIM 分别稳定在 0.910、0.905
和 0.890，而所提预测网格所得结果的 SSIM 为 0.938左

右。与非预测方法相比，基于注意力机制和残差学习

的预测网络所得结果的 RMSe分别减小了 29% 左右和

16% 左右，而所提网络的 RMSe 减小了 40% 以上。上

述对比结果证明了在同时考虑大气湍流时空耦合特性

的前提下，所提预测网络中的两个模块（注意力机制模

块和残差学习模块）均有存在的有效性和必要性。

图 5　本文所提预测方法在两帧和三帧延迟系统下的预测性能

Fig. 5　Prediction performance of our proposed prediction 
method under two-frame and three-frame delay systems

图 6　两帧延迟系统中不同方法对随机一帧真实畸变波前的开环校正结果对比。（a）真实波前、非预测波前以及它们的残差波前；

（b）真实波前、预测波前以及它们的残差波前

Fig. 6　Comparison of open-loop correction results of different methods for real distorted wavefront of a random frame in two-frame 
delay system. (a) True wavefront, non-predicted wavefront and their residual wavefront; (b) true wavefront, predicted wavefront 

and their residual wavefront
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4　实验验证

为了进一步验证所提预测网络的性能，对实际的

1 km 激光大气传输系统所采集的一次性开环数据进

行了测试，如图 8 所示。系统中的激光光源为纯合作

目标。

SHWS 实 验 数 据 是 在 D/r0=18.8、采 样 频 率 为

500 Hz、采集时间为 10 s 的条件下采集的一组开环斜

率数据。表 3 展示了实验中合作目标和波前传感器的

相关参数以及一些大气条件估计参数。

图 7　所提预测方法与非预测方法及消融实验方法在两帧延迟系统中的性能对比。（a）RMSe 的对比；（b）SSIM 的对比

Fig. 7　Performance comparison of our proposed prediction method, non-predicted method and ablation experimental methods in two-

frame delay systems. (a) RMSe comparison; (b) SSIM comparison

图 8　1 km 激光大气传输系统。（a）接收端（AO 系统）视角；（b）发射端（靶点纯合作目标光源）视角

Fig. 8　A 1 km laser atmospheric transmission system. (a) Receiving end (AO system) view; (b) transmitting end (target pure 
cooperative target light source) view

表 3　1 km 激光大气传输系统相关参数

Table 3　Parameters related to 1 km laser atmospheric transmission system

Simulation parameter

Telescope

Diameter of telescope /m

Sampling frequency /Hz

SHWS order

Wavelength /nm

r0 /m

Wind speed /（m·s-1）

Wind direction

Transmission/receiving altitude /m

Transmission distance /m

Value

0.28

500

16×16

1064

0.0149

5.5‒8.0

Random ［0°‒360°］

10

1000



0605001-7

研究论文 第  51 卷  第  6 期/2024 年  3 月/中国激光

为了使预测网络更好地适应实验数据与仿真数据

的区别（风速、风向等），一般通过实验数据再训练的方

式对网络参数进行微调。在微调过程中，将采集到的

哈特曼波前斜率数据直接作为训练集数据，同时预留

了 1000 帧数据作为测试集，不参与训练过程，所以测

试集数据没有被提前训练过。图 9 展示了测试集中

1000 帧 实 验 数 据 的 真 实 值 RMS、预 测 值 RMS 和

RMSe。其中图 9（b）为图 9（a）中 RMSe 的详细分布，

实验数据真实值 RMS 的平均值为 0.9488λ，预测值

RMS 的平均值为 0.9557λ左右，RMSe 的平均值约为

0.0675λ，RMSe约为真实值 RMS 的 7.1% 左右，证明了

所提预测网络对实验数据同样具有较高的预测精度。

为了证明网络对实验数据的预测能力，再次模拟

了开环校正过程。在两帧延迟和三帧延迟的 AO 系统

假设下进行了性能测试，图 10 所示为 D/r0=18.8 时连

续 1000 帧测试集上的预测结果。与非预测方法相比，

所提预测网络模型在两帧延迟和三帧延迟系统中的平

均性能提升分别为 41.2% 和 42.9%，证明了所提开环

波前斜率预测网络的有效性，以及该网络模型应用于

开环校正系统的可行性。

图 11 展示了两帧延迟系统中所提预测网络与非

预测方法对实验数据集中随机一帧真实畸变波前开

环校正后的残差波前以及其对应的远场光斑的对比。

远场光斑通过波前的二维傅里叶变换得到，并归一化

到 0~4095 的光强值范围内。真实畸变波前和对应的

远场光斑如图 11（a）所示，光斑弥散，光强最大值仅

为 384；所提预测网络及非预测方法的开环校正结果

分别如图 11（b）、（c）所示，可以看出所提预测网络在

开环校正后的波前残差更小，远场光斑的光强值（I）
更高。

图 9　1000 帧实验数据的测试结果。（a）真实值 RMS、预测值 RMS 和 RMSe 对比；（b）RMSe 的详细分布

Fig. 9　Test results of 1000 frames of experimental data. (a) Comparison of ground truth RMS, prediction RMS and RMSe; (b) detailed 
RMSe distribution

图 10　所提预测网络在两帧延迟和三帧延迟系统下对实验数据的预测性能

Fig. 10　Prediction performance of our proposed prediction network for experimental data under two-frame and three-frame delay 
systems
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5　结   论

本文提出了一种考虑了大气时空耦合特性的开环

波前斜率预测网络。该网络结合了注意力机制模块与

残差学习模块的优势，可以通过仅 6 帧先验连续畸变

波前斜率数据预测输出未来时刻第 2 帧（即第 8 帧）的

高精度待校正大气湍流畸变波前。本文所提预测网络

在不同大气湍流强度下的预测 RMSe 与真实畸变波前

RMS 的比值均稳定在 5.00% 左右，表现出了较高的预

测精度和泛化能力。在两帧延迟系统中，与非预测方

法相比，所提预测网络的 RMSe 值减小了 40% 左右。

最后，针对 1 km 激光大气传输系统所采集的开环实

验数据进行测试，进一步验证了所提预测网络的有

效性。
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turbulence alterations surpasses the closed-loop bandwidth of the AO system, this delay leads to the compensation wavefront on the 
deformable mirror (DM) trailing the changes in the distortion wavefront. This lag substantially hampers the correction efficacy of the 
AO technology. Consequently, predicting future atmospheric turbulence information in real-time bears significant research importance 
and practical value in AO technology.

Methods　 In this paper, a spatiotemporal prediction network was proposed for AO wavefronts based on the attention mechanism. 
This network simultaneously considered the temporal and spatial characteristics of atmospheric turbulence and selected the slope data, 
which was easier to acquire in the AO system and had a lower dimension, as both the input and output of the network. With only six 
frames of previous wavefront slope information, the wavefront slope of the second frame at a subsequent moment was determined. 
The network initially employed the spatial attention mechanism to capture similar target features in each frame of the distorted 
wavefront. It then utilized the residual learning strategy to remove redundant information between the input wavefronts of two 
consecutive frames, producing refined target features. Additionally, recognizing that the degree of target feature information in each 
frame of the distorted wavefront varied, the channel attention mechanism was further employed. This mechanism emphasized 
distorted wavefronts containing a richer set of target feature values rather than evenly weighting the wavefront from each frame. 
Following these steps, the final prediction of the wavefront slope was realized.

Results and Discussions　The generalizability of the distorted wavefront dataset is tested under different atmospheric turbulence 
intensities. As the turbulence intensity increases, the structural similarity (SSIM) between the predicted and true wavefronts stabilizes 
above 0.9300, and the ratio of the root-mean-square wavefront error (RMSe) between the predicted and true wavefronts to the true 
RMS is stable at approximately 5.00% (Table 2). In the two-frame delay system, when compared to the non-prediction method, the 
performance improvement of the proposed prediction method is stable at approximately 40% (Fig. 4). Extended tests are performed on 
the three-frame-delay AO system under the assumption that the RMSe increases when compared with the two-frame delay prediction; 
however, the performance of the proposed prediction method increases by more than 43% when compared with that of the non-

predicted method (Fig. 5). Additionally, a set of ablation comparison experiments are conducted. Under the assumption of a two-frame 
delay system, compared to the non-prediction method, the RMSe based on the attention mechanism and residual learning prediction 
methods reduce by approximately 29% and 16%, respectively, while that based on the proposed method reduces by approximately 
40% (Fig. 7). To further verify the performance of the proposed prediction network, we test the one-time open-loop data collected by 
an actual 1 km laser atmospheric transmission system (Table 3); the average ground truth RMS of the experimental data is 0.9488λ, 
the average prediction RMS is approximately 0.9557λ, the average RMSe is approximately 0.0675λ, and the RMSe is approximately 
7.1% of the real true RMS (Fig. 9). Furthermore, to demonstrate the prediction capability of the network for the experimental data, 
we extend the simulation of the three-frame delay open-loop correction process again. Compared to the non-predicted method, in two-

frame delay and three-frame delay systems, the average performance improvements of the proposed prediction method are 41.2% and 
42.9%, respectively (Fig. 10). This reiterates the effectiveness of the proposed open-loop slope prediction network and the feasibility 
of applying this network model to open-loop correction systems.

Conclusions　 In this study, an AO open-loop slope-prediction-network-based attention mechanism is proposed to achieve high-

precision wavefront slope prediction. The effectiveness of the network is experimentally proven, which can effectively overcome the 
inherent delay problem of real AO systems. Additionally, the network uses only six consecutive frames of wavefront slope prior 
information to achieve a high-precision actual wavefront for correction. This input and output configuration reduces the hardware 
system s load capacity and enhances the network model s running speed, offering crucial guidance and application value for the 
subsequent deployment of an actual AO delay system.

Key words adaptive optics; time delay error; attention mechanism; wavefront prediction
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